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Abstract. Machine Learning Techniques (AM) have been applied to a wide
range of problems in the real world (e.g., classification, regression, clustering,
etc). Based on this fact, this work proposes the development of a machine le-
arning tool for detecting and monitoring higher education students at risk of
dropout. As dropout in higher education is a global problem characterized by
interruption of school registration for a period of time, an academic database
owned by the Los Angeles Catholic University of Chimbote (ULADECH) loca-
ted in Peru was used to validate our proposal.

Resumo. Técnicas de Aprendizado de Mdquina (AM - do inglés - Machine Le-
arning) tém sido aplicadas aos mais variados problemas do mundo real, prin-
cipalmente devido ao grande potencial e diversidade das mesmas. Baseado
nessa realidade, este trabalho propée o desenvolvimento de uma plataforma de
Aprendizado de Mdquina para detec¢cdo e monitoramento de alunos do ensino
superior em risco de evasdo. Como a evasdo no ensino superior é um pro-
blema global caracterizado pelo abandono de curso, foram utilizados os dados
de alunos da Universidade Catdlica Los Angeles de Chimbote (ULADECH) lo-
calizada no Peru para validar a nosso proposta.

1. Introducao

O termo evasdo pode apresentar conceitos bastante diversos. Essa constatagdo
se baseia no numero de definicdbes que pode ser encontrado na literatura
[Figueiredo and Salles 2017]. Para este trabalho, foi adotada a defini¢ao de Johann (p.
65) [Johann 2012], que descreve a evasdao como sendo “um fendmeno caracterizado pelo
abandono do curso, rompendo com o vinculo juridico estabelecido, ndo renovando o com-
promisso ou sua manifestacao de continuar no estabelecimento de ensino”.

Segundo Baggi [Baggi and Lopes 2011], esse é um problema que preocupa as
institui¢des de ensino publicas e particulares, pois a saida de alunos provoca graves con-
sequéncias sociais, académicas e econdmicas. Ainda segundo os autores, a evasao média
ocorrida nas Instituicoes de Ensino Superior (IESs) do Brasil, entre os anos de 2000 e
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2005, foi de 22%, e atingiu 12% nas publicas e 26% nas particulares. Além disso, tal
pesquisa ainda revelou que sdo poucas as instituicdes que possuem um programa insti-
tucional regular de combate a evasdao, com planejamento de a¢des, acompanhamento de
resultados e coleta de experiéncias bem sucedidas.

Além do Brasil, também outros paises vizinhos da América Latina sofrem com
a evasdo em suas IESs. No Peru, por exemplo, hd um distanciamento grande entre o
conteudo ensinado nas escolas e o que € exigido como fundamento bésico nas universi-
dades. Essa defasagem de contetido contribui para o alto nimero de evasdes dentro das
IESs no Peru [Tudela 2014]. Segundo fontes, entre 40 e 50 mil jovens abandonam seus
estudos anualmente. Desse grupo de jovens, 70% corresponde a estudantes de instituicoes
particulares e 30% de publicas [Plasencia 2011].

Diante de tal cendrio, € preciso investigar os possiveis fatores que levam os alunos
ingressantes no ensino superior a se evadirem. Motivados por esse desafio, este trabalho
propde o desenvolvimento de uma plataforma de Aprendizado de Maquina que possibilite
a deteccdo e o monitoramento de alunos com risco de evasdo. O protétipo da plataforma
em questdo utiliza os dados académicos e socio-econdmicos dos alunos de uma univer-
sidade localizada no Peru. Essa universidade é uma das muitas universidades peruanas
que tem enfrentado o desafio de descobrir a origem e os motivos causadores do elevado
numero de evasao.

De fato, a evasdao em IESs ja vem sendo estudada por alguns pesquisadores
[Lanes and Alcantara 2018], [Digiampietri et al. 2016], [Costa Gongalves et al. 2018],
[Manhaes et al. 2011] e [Paz and Cazella 2017]. Contudo, diferentemente dos demais tra-
balhos, este apresenta uma plataforma de Aprendizado de Maquina capaz de pré-processar
os dados socio-econdmicos e académicos dos alunos, e, a partir deles, prever os alunos em
risco de evasao (através de modelos de AM). Além disso, ela oferece recursos adminis-
trativos capazes de monitorar tais alunos em risco, indicando tutores para acompanhé-los,
assim como material extra para estudo através de gamificacdo.

2. Conceitos Relacionados

Como mencionado anteriormente, as técnicas de Aprendizado de Mdquina t€ém sido apli-
cadas aos mais variados problemas do mundo real na ultima década [Faceli et al. 2011,
Witten et al. 2016]. Contudo, € importante conhecer bem os dados disponiveis (base de
dados), para depois aplicar corretamente as técnicas de AM.

Em geral, essas técnicas podem ser dividas em dois grupos: as preditivas (e.g.,
classificacdo e regressdo) e as descritivas (e.g., agrupamento e associagdo). O objetivo das
técnicas preditivas € encontrar uma funcio (hipétese), que a partir dos dados de treina-
mento possa ser utilizada para prever um rétulo ou valor que caracterize um novo modelo.
Ja o objetivo das técnicas descritivas € explorar ou descrever um conjunto de dados, ndao
utilizando para tal o rétulo ou atributo de saida. Tais técnicas seguem o paradigma de
aprendizado ndo supervisionado (sem a presen¢a de um supervisor).

E importante ressaltar que as técnicas de Aprendizado de Méaquina Supervisionado
e ndo Supervisionado sdo muitas. Por isso, os esfor¢os de pesquisa foram concentrados
em técnicas de Classificacdo (Supervisionadas) e Agrupamento ou Clustering (ndo Super-
visionadas). Dessa forma, serdo descritas todas as técnicas utilizadas nos experimentos
nas subsecoes seguintes.
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2.1. Técnicas de Classificacao

Essas técnicas sao aplicadas em problemas onde as instancias de uma base de dados, re-
presentados por um conjunto de atributos, precisam ser enquadrados em um conjunto pré-
definido de possiveis rotulos (classes). Hd um bom nimero de algoritmos de classificagdao
propostos na literatura [Faceli et al. 2011, Witten et al. 2016]. As seis técnicas utilizadas
neste trabalho sdo descritas a seguir:

e AdaBoost: implementacdo do algoritmo Boosting [Schapire 1999];

e Bagging: algoritmo que utiliza multiplas versdes dos dados para treinar classifi-
cadores de mesmo tipo [Breiman 1996].

IBk: implementacdo do algoritmo k-Nearest Neighbor (k-NN);

J48: implementacdo do algoritmo Arvore de Decisio;

Naive Bayes (NB): algoritmo estatistico baseado no teorema de Bayes;
MultiLayer Perceptron (MLP): tipo de Rede Neural que é baseada no modelo
bioldgico do sistema nervoso;

Para analisar o desempenho de cada uma das técnicas de classificacdo foi utilizada
uma medida de desempenho: F-measure. Ela é mais indicada para bases desbalanceadas,
e pode ser definida pela seguinte equacao:

(2 * precision * recall)

6]

F — measure =

(precision + recall)

2.2. Técnicas de Agrupamento

Essas técnicas s@o aplicadas em problemas onde a base de dados ndo possui rétulos (clas-
ses). Dessa forma, € necessdrio aplicar técnicas baseadas em distancia, densidade ou outra
heuristica, que possam descrever o padrao dos dados. Ha uma grande variedade de algorit-
mos de agrupamento que podem ser encontrados na literatura [Faceli et al. 2011]. Neste
trabalho foram utilizados os seguintes algoritmos: k-Means, Expectation Maximization
(EM) e Hierdrquico Aglomerativo. Para validar as particdes geradas pelos trés algoritmos
de clustering foram utilizadas duas medidas de valida¢do muito conhecidas nessa area de
validacdo, que sdo: Davies-Bouldin (DB) e Silhueta [Halkidi et al. 2002].

3. Trabalhos Relacionados

Em geral, a aplicag@o de técnicas de Aprendizado de Médquina como ferramenta til no
combate a evasdo escolar tem recebido notoriedade nos ultimos anos. Contudo, por se-
rem muitas técnicas, como j4 discutido, os trabalhos podem aplicé-las tanto na predi¢ao
quanto na descri¢do de padrdes de evasao. Como este trabalho tem a natureza de detec¢ao
(classificacao) de alunos com risco de se evadir, serdo considerados somente em trabalhos
que fazem uso das mesmas técnicas de AM.

No trabalho de [Lanes and Alcadntara 2018], os autores utilizaram dados
académicos referentes ao primeiro ano dos cursos de graduagdo para identificar alunos
em risco de evasdao. Os dados de 12 cursos de graduacdo foram extraidos do sistema
académico da Universidade Federal do Rio Grande (FURG) no periodo de 2012 até 2017.
O algoritmo J48 (Arvore de Decisdo) foi utilizado como gerador de regras para o sistema
de classificagdo. O mesmo método e objetivos também podem ser vistos no trabalho de
[Paz and Cazella 2017].
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Em um outro trabalho [Digiampietri et al. 2016], os autores também utilizaram
somente os dados referente ao desempenho nas disciplinas do primeiro ano de curso. Fo-
ram analisados os dados extraidos dos histdricos de mais de 1000 alunos do Bacharelado
de Sistemas de Informacdo da EACH-USP entre os periodos 2005 e 2015. Para este
trabalho, foi utilizado o classificador Rotation Forest, que por padrao aplica selecao de
atributos a partir do Principal Component Analysis (PCA).

Ja no trabalho de [Costa Gongalves et al. 2018] foram utilizados trés algoritmos
(Naive Bayes, Support Vector Machine e J48) para identificar quais alunos da graduagao
no Instituto Federal do Maranhdo (IFMA) eram os mais propensos a abandonar os es-
tudos. Além disso, trés abordagens de selecdo de atributos foram testadas (Manual,
Correlacdo e Ganho de Informacgdo). Utilizou-se um dataset composto de 40 atributos
e 574 instancias para testar os classificadores.

Por ultimo, Manhaes [Manhaes et al. 2011] apresentou um estudo utilizando da-
dos académicos de alunos de graduagdao de Engenharia da Escola Técnica da Universi-
dade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ) para identificar precocemente aqueles com risco
de evasdo. A base de dados possuia 543 alunos que concluiram o curso e 344 que se
evadiram. Nesse trabalho foram utilizados 10 algoritmos (OneR, JRip, DecisionTable,
SimpleCart, J48, RandomForest, SimpleLogistic, MultilayerPerceptron, NaiveBayes e
BayesNet). Os resultados mostraram que utilizando as primeiras notas semestrais dos
calouros € possivel identificar com precisdo de 80% a situacao final do aluno no curso.

Diferentemente dos trabalhos aqui discutidos, este trabalho tem o objetivo de pro-
por uma plataforma de Aprendizado de Maquina capaz de recuperar dados académicos e
socio-econdmicos de alunos dos mais variados cursos de graduagdo, processar esses da-
dos, aplicar um modelo de AM ja treinado, identificar os alunos com risco de evasio e
monitora-los através de procedimentos pedagdgicos.

Dessa forma, fica claro que ndo se trata apenas de um teste com diferentes algorit-
mos de classificacdo (classificador base e Ensembles) para selecionar o modelo mais in-
dicado a ser utilizado sobre os dados. Embora a analise dos classificadores, feita também
pelos trabalhos anteriores, seja importante, ha outros aspectos que precisam ser observa-
dos, principalmente aqueles relacionados ao perfil (académico e social) dos alunos em
risco de evasao.

4. Metodologia

A metodologia para construcdo do modelo de Aprendizado de Maquina a ser utilizado
na plataforma proposta segue uma logica sequencial, onde 4 passos sdo realizados com o
objetivo de encontrar o modelo que sera responsdvel por informar se um aluno possui ou
nao risco de evasdo. A Figura 1 demonstra, de forma simplificada, os passos utilizados
para construcao do modelo citado. Desta forma, € possivel entender os passos usados na
metodologia como:

e passo 1: aplicacdo da correlagdo de Pearson [Witten et al. 2016] sobre a base
original (v1l, com 36 atributos) para selecdo dos melhores atributos (excluidos
atributos com correlagdo maior que 70%). Como resultado foi obtida uma segunda
versdo da base com 19 atributos, denominada v2;

e passo 2: criagdo de diferentes particdes através da utilizagdo de algoritmos de
agrupamento (EM, HA e k-Means). De acordo com as métricas de validacao
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Figura 1. Metodologia para Constru¢ao do Modelo de AM
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Silhouette e DB, foram escolhidas as 7 melhores parti¢cdes de cada base (v1 e v2),
perfazendo um total de 14 (quatorze). Essas parti¢des se juntaram as bases vl e
v2 e foram utilizadas como entrada do passo seguinte. A utilizacdo de algoritmos
ndo supervisionados foi necessdrio para gerar um niimero maior de bases, e assim
poder analisar estatisticamente o desempenho dos classificadores analisados.

e passo 3: aplicacdo de seis métodos de classificagdo sobre as 16 bases de entrada,
vl e suas 7 melhores particdes e v2 e suas 7 melhores particdes. Os métodos
AdaBoost, Bagging, IBK, J48, MLP e Naive Bayes foram utilizados e, avaliados
segundo a métrica F-measure.

e passo 4: escolha do melhor modelo de acordo com os testes estatisticos (Friedman
e Post-hoc) realizados sobre os resultados de acuracia de cada método.

Ap06s escolhido o modelo, este foi entdo treinado com 2.696 instancias. Em se-
guida, foi testado com todos os alunos que estao cursando no momento (3.393), apresen-
tando resultados maiores que 90%. Isto significa que, de acordo com o modelo, hd um
alto risco de evasdo para mais de 90% dos alunos que estdo cursando suas graduagoes.
Este resultado possui implicagcdes que serdo discutidas nas secoes 6.3 e 7.

O modelo em questdo foi entdo incorporado a plataforma educacional proposta, e
possibilitard identificar grupos de alunos com alta probabilidade de evasdo (antes que ela
ocorra), o que pode ajudar significativamente nas decisdes de suporte educacional e social
tomadas junto a esses alunos.

5. Resultados Experimentais

A base de dados utilizada neste trabalho foi extraida do sistema académico de uma univer-
sidade catdlica localizada no Peru, e conta com dados socio-econd0micos e académicos de
alunos de graduacdo matriculados entre os periodos académicos de 2010 e 2017. Apds a
etapa de pré-processamento, a referida base ficou com 36 atributos e 6.089 instancias, das
quais 873 sdo de alunos que concluiram, 1.823 s@o de alunos que se evadiram, o restante
(3.393) sao de alunos que estdao cursando. Esta base serd chamada de v1.
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Tabela 1. Descricao dos Atributos.

# | Atributo Tipo Atributo | # | Atributo Tipo Atributo
1 sexo binario 19 | rCatolico binario
2 idade numerico 20 | rOutra binario
3 | zmResidencial bindrio 21 | rEvangelico binario
4 | zmAssentamento bindrio 22 | rAgnostico binério
5 | zmUrbanicao bindrio 23 | cursograduacao nominal
6 zmCascourbano binario 24 | modalidade binario
7 zmPovoJoven binario 25 | periodoIngreso numérico
8 zmOtros binario 26 | notaExameAdmissao numérico
9 zmZonaRural binario 27 | totalNiveisCurso numérico
10 | trabalha nominal 28 | totalCreditosCurso numérico
11 | ecSolteiro binario 29 | totalNiveisCursados numérico
12 | ecCasado bindrio 30 | porcentagemNC numeérico
13 | ecDivorciado binario 31 | totalCreditosCursados numérico
14 | ecDesconhecido bindrio 32 | porcentagemCC numérico
15 | ecSeparado binario 33 | periodoUltimaMatricula numeérico
16 | ecUestavel binario 34 | ultimoNivelEstudado numérico
17 | ecViuvo binério 35 | promedioUltimoPeriodo numérico
18 | escola nominal 36 | class nominal

A Tabela 1 apresenta todos os 36 atributos e seus respectivos tipos. Note que
os tipos bindrios representam todos os possiveis valores nominais para um determinado
atributo (e.g. religiaoCatolica - 1 representa sim e O representa ndo). Além desta base,
também foi utilizada uma versdo menor, chamada de V2, com 19 atributos (em negrito
na referida tabela) selecionados através da Correlacdao de Pearson, e outras 14 versoes
geradas a partir de algoritmos de Clustering, como descrito na secao 4.

5.1. Analise das Técnicas de AM

A Tabela 2 apresenta os valores médios da métrica F-measure para seis diferentes classi-
ficadores (colunas de 3 a 8). Note, que o valor médio para cada base de dados é composto
pela média de trés metodologias de treinamento/teste (10 fold cross validation, 70/30 e
60/40, e.i., onde a primeira parte representa o percentual da base utilizado para treina-
mento, e a segunda o percentual para teste). O uso de diferentes metodologias deixa mais
robusta qualquer andlise feita sobre os classificadores.

Com relacdo aos classificadores, € importante ressaltar que foram feitos varios
experimentos, sendo reportados somente os melhores resultados. O IBK com 5 vizinhos,
0 MLP-t com 39 neurdnios na camada escondida, o AdaBoost (ADA) e o Bagging (BAG),
ambos, utilizando o MLP-a com 19 neurdnios na camada escondida como classificador
base foram as melhores configuragdes para tais algoritmos. Para os demais, Naive Bayes
(NB) e Arvore de Decisdo (J48), foram utilizadas as configuracdes padroes do WEKA
para cada um deles.

Ainda com relagdo a Tabela 2, € possivel visualizar que 0 BAG (MLP-a) obteve
os melhores valores médios de F-measure, ficando J48 na segunda posi¢cdo e MLP-t na
terceira. Também € possivel perceber que NB obteve os piores resultados dentre os seis
métodos de classificacdo (Ensembles e Classificadores base).

Contudo, visando apresentar uma andlise estatistica mais robusta, foi aplicado o
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Tabela 2. Média dos valores de F-measure para os Classificadores.

Id | Bases IBK(5) J48 | MLP(t) NB ADA(MLP-a) | BAG(MLP-a)
1 | V1_Original 0,7100 | 0,8263 | 0,7810 | 0,7360 0,7923 0,8030
2 | VI.LEM-2k 0,9977 | 0,9977 | 0,9980 | 0,9940 0,9980 0,9980
3 | VI.LEM-3k 0,9800 | 0,9917 | 0,9907 | 0,9600 0,9903 0,9930
4 | VI_HA-2k_cLink | 0,9930 | 0,9903 | 0,9920 | 0,9633 0,9923 0,9927
5 | VI_.HA-3k_cLink | 0,9800 | 0,9713 | 0,9830 | 0,8330 0,9770 0,9847
6 | VI_HA-4k_cLink | 0,9787 | 0,9703 | 0,9780 | 0,8240 0,9773 0,9833
7 | VI.kM-2k_37seed | 0,9997 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 1,0000 1,0000
8 | V1.kM-3k_37seed | 0,9680 | 0,9823 | 0,9930 | 0,9763 0,9933 0,9980
9 | V2_Original 0,7627 | 0,8263 | 0,7997 | 0,7400 0,8037 0,8110
10 | V2_EM-2k 0,9870 | 1,0000 | 0,9997 | 0,9707 0,9997 1,0000
11 | V2_.EM-3k 0,9703 | 0,9943 | 0,9923 | 0,9533 0,9940 0,9923
12 | V2_.HA-2k_cLink | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 1,0000 1,0000
13 | V2_.HA-3k_cLink | 0,9837 | 0,9680 | 0,9833 | 0,9387 0,9770 0,9843
14 | V2_.HA-4k_cLink | 0,9837 | 0,9687 | 0,9840 | 0,9387 0,9763 0,9850
15 | V2_.kM-2k_37seed | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 1,0000 1,0000
16 | V2_.kM-3k_37seed | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 1,0000 1,0000
Média 0,9559 | 0,9680 | 0,9672 | 0,9268 0,9670 0,9703
Desv. Padrao 0,0869 | 0,0566 | 0,0695 | 0,0911 0,0666 0,0641

Teste de Friedman para verificar se ha diferenca estatistica entre os resultados dos classi-
ficadores. O referido teste gerou um resultado de p — value = 0,0003, configurando-se,
dessa forma, diferenca estatistica entre os métodos. Logo, foi utilizado um teste post-hoc
(Nemenyi) para analisar os métodos dois a dois. O teste Nemenyi apontou um p—value =
0,0350 entre BAG (MLP-a) e IBK (5) e p — value = 0,0002 entre BAG (MLP-a) e NB, o
que caracteriza diferenca estatistica entre esses métodos.

Porém, ndo houve diferenga estatistica entre BAG (MLP-a) e os demais métodos
(ADA, MLP e J48). Dessa forma, de acordo com o teste Nemenyi, como ndao houve
diferenca estatistica entre os métodos, qualquer um poderia ser utilizado como modelo.
Inicialmente, serd utilizado o préprio Bagging, mas outros poderdo ser utilizados no fu-
turo.

6. Desenvolvimento da Plataforma Proposta

O protdtipo desenvolvido caracteriza-se como um sistema educacional baseado em tec-
nologias para Internet, que é capaz de utilizar uma base de dados académicos e socio-
econdmicos de alunos, e oferece funcionalidades que podem auxiliar alunos em risco de
evasdo. Vale salientar que a identificacdo de risco de evasdo se dd através do modelo de
AM escolhido e demonstrado nas se¢des anteriores. Este modelo € responsavel por clas-
sificar alunos que possuem o mesmo perfil, e entdo apontar aqueles que estdo com baixo
rendimento ou com problemas (risco de se evadir).

6.1. Funcionamento da Plataforma

De forma resumida, as funcionalidades elencadas para a ferramenta sao:
1. Listar todos os alunos, classificando-os em ‘“‘situacdo normal” ou “risco de
evasao’’;
2. Mostrar o detalhamento dos dados do aluno e confrontd-lo com os dados do perfil
“situacao normal” para o seu respectivo curso;
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3. Mostrar os valores médios por atributo, agrupando-os (atributos) por curso e por
perfil (“normal” ou “risco de evasdo”);
4. Possibilitar ao gestor a realizacdo acdes diretas, tais quais:
e Verificar detalhamento financeiro/social;
e Verificar detalhamento de rendimento escolar;
Agendar reunido de orientagdo pedagogica;
Agendar conversa com o aluno;
Escolher e sugerir material de apoio;
Sugerir suporte de tutoria;
Notificar professores para acompanhamento aproximado;

As funcionalidades mencionadas foram desenvolvidas utilizando: o banco de da-
dos relacional PostgreSQL (v. 10); o framework SpringBoot, com os médulos: JPA e
WEB para configuracio de acessos via API REST. Com essa estrutura é possivel ter um
sistema que funciona semelhante a um site, e que possui a parte de inteligéncia (AM) e as
regras de funcionamento centralizadas em um servidor de aplicacio WEB.

6.2. Estrutura da aplicacao e Divisao de Funcionalidades

A aplicagdo desenvolvida foi dividida em pacotes, obedecendo a arquitetura padrao pro-
posta pelo framework Spring. Desta forma, se a aplicacdo for pensada de forma modular,
onde cada médulo € responsavel por certas tarefas, pode-se ter a seguinte configuracao:

e Modelagem e acesso aos dados: os pacotes model, repository, enums e exception
sdo responsaveis por definir cada objeto a ser utilizado pela aplicacdo. Também
contém as formas de acesso e recuperacao dos dados no banco;

e Regras, controle e transformacao dos dados: os pacotes converter, service e
wekautils sdo responsdveis pelas regras de conversao e formatos de acesso a cada
parte dos objetos;

e Acesso e aprendizado de maquina: os pacotes controller, manager e application
sdo responsaveis por definir rotas de acesso (endpoints) numa API REST a ser
usada pela parte visual da aplica¢do no navegador. Também sdo responséveis por
definir o fluxo de utilizagdo do modelo para obter a situacao de um aluno;

e Recursos: o0 pacote resources contém os arquivos usados pela parte da
visualizacdo (aplicacdo Web) e também os arquivos que dao suporte ao modelo
de AM construido e exportado pelo WEKA.

Dessa forma, foi possivel utilizar e comprovar a eficiéncia da plataforma. As
funcionalidades supracitadas estdo representadas através de algumas telas (com dados
ficticios), que podem ser vistas na forma de figuras nos links:

e Tela de listagem de alunos: € possivel ver todos os alunos do curso, status atual
(definido pelo modelo de AM), e acdes possiveis para um grupo de estudantes
escolhidas em forma de botdes (bit .1ly/31ZbWGN).

e Tela de listagem de alunos por curso. Idéntica a listagem geral, mas contendo
apenas alunos de um determinado curso (bit.1ly/2Z9nA4X).

e Tela de detalhamento do aluno: é possivel confrontar os indices obtidos pelo aluno
e os indices médios do seu respectivo curso, a partir de diferentes perspectivas
(atributos). Isto serve de subsidio para tomada de decisdo mais diretas por parte
das equipes pedagdgica administrativa (bit.ly/2Z6wFvm).

e Tela de perfis médios por curso: é possivel observar os valores médios por curso,
e dessa forma comparar o desempenho de cada aluno (bit.1ly/2Z7LQOnM).
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6.3. Conclusao Preliminar

Foi possivel perceber, ao final do desenvolvimento, que ha uma forte aplicabilidade da
ideia geral da ferramenta em ambientes académicos reais. Isso ocorre porque, para ges-
tores, pedagogos, professores e demais responsaveis, € muito dificil prever problemas no
desempenho de um aluno ou mesmo de um grupo deles. Por isso, utilizar uma plataforma
que utiliza o conhecimento extraido dos préprios dados, para tomada de decisao, facilita
uma das tarefas mais dificeis na educacdo, que € quantificar o desempenho e identificar
falhas durante o processo de aprendizagem.

A partir do protétipo desenvolvido foi possivel testd-lo com dados reais de alunos
de graduagdo. Inicialmente foi detectado um percentual de aproximadamente 90% de
alunos em risco de evasdo. A partir dessa descoberta, através de algoritmos de Clustering,
criou-se trés grupos (baixo, médio e alto) que representam os alunos em risco de evasao.
Dessa forma, os profissionais de educagao poderao utilizar abordagens distintas para cada
grupo de aluno em risco.

E importante ressaltar que o Peru enfrenta um grave problema de evasio nos cur-
sos de graduacdo. Assim como ocorre no pais, na universidade ULADECH nao poderia
ser diferente. Contudo, com o desenvolvimento da plataforma de AM, objetivo principal
deste trabalho, varias abordagens poderdo ser empregadas para diminuir esse indice tao
alto. Entre elas, € possivel citar as medidas que visam diminuir as reten¢des semestrais
(periodo letivo), a criagdo de tutoria para que os alunos possam ser acompanhados por
professores ou pedagogos, e por ultimo, a criagdo de servigos de monitoria aplicados aos
componentes curriculares que mais retem alunos em seus mais variados cursos.

7. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho prop6s o desenvolvimento de uma plataforma de Aprendizado de Maquina
para detec¢c@o e monitoramento de alunos do ensino superior do Peru em risco de evasao.
Para tal, foi desenvolvido um protétipo web que utiliza os préprios dados académicos e
socio-econdmicos dos alunos para classificar os que apresentam risco de se evadir.

Visando oferecer subsidios para um bom monitoramento dos alunos em risco,
varias funcionalidades foram incorporadas ao protétipo, principalmente no que diz res-
peito ao monitoramento baseado nos diferentes grupos de risco. Dessa forma, algumas
abordagens pedagodgicas puderam ser aplicadas como forma de melhorar o rendimento
escolar de cada aluno, e consequentemente diminuir o alto indice de evasao.

Como trabalhos futuros, € importante avaliar quantitativamente todas as aborda-
gens pedagogicas aplicadas, principalmente no tocante aos recursos empregados. Além
disso, outras funcionalidades serdo introduzidas na ferramenta, tais como: recomendagao
de material diddtico e gamificacdo como forma de melhoria do aprendizado.
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